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利用张量分解的多天线长码直扩 CDMA 信号扩频码盲估计 

赵知劲，尹辉，强芳芳，尚俊娜 
（杭州电子科技大学通信工程学院，浙江 杭州 310018） 

摘  要：针对插补法效果不佳的多天线长码直扩 CDMA 信号扩频码盲估计问题，采用分段思想，将接收信号构

建成的三阶张量按照扩频增益分块成等价于 Tucker 分解模型的子张量。然后对子张量利用变步长梯度下降算法进

行 Tucker 分解得到扩频码片段和接收增益矩阵。根据子张量的接收增益矩阵相同的特点，利用各个子张量接收增

益矩阵的互相关矩阵估计置换矩阵，去除扩频码片段排序模糊。最后利用扩频码的自相关性，去除扩频码片段的

幅度模糊，得到每个用户扩频码。仿真结果验证了算法的有效性。 
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Blind estimation of spreading codes for multi-antenna  
LC-DS-CDMA signals based on tensor decomposition 

ZHAO Zhijin, YIN Hui, QIANG Fangfang, SHANG Junna 

Telecommunication School, Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310018, China 

Abstract: Aiming at the problem of the poor performance of the imputation method for the spreading codes blind 
estimation of the multi-antenna long-code direct sequence code division multiple access (CDMA) signals. Firstly, 
using the segmentation idea, the received signals were constructed into a three-dimensional tensor model, and the 
tensor was divided into sub-tensors according to the spreading gain. The sub-tensors were constructed into the 
Tucker decomposition model. Secondly, the spreading code fragments and the receiver gain matrixes were obtained 
from the sub-tensors by Tucker decomposition which was using the variable step gradient descending algorithm. 
Then, because of the same characteristic of the receiver gain matrixes in each sub-tensor, the permutation matrixes 
were estimated by using the cross correlation matrixes of the receiver gain matrixes and the order of the spreading 
code fragments was corrected. Finally, the amplitude of the spreading codes was determined by using the autocor-
relation of the spreading codes, and each user’s spreading code was obtained. The simulation results verify the ef-
fectiveness of the proposed algorithm. 
Key words: long-code direct sequence code division multiple access, spreading codes estimation, tensor, Tucker decom-
position 
 

1  引言 

张量分解[1-4]是高维数据分析的有力工具，可

以有效降低数据维数，并从中挖掘出有用信息。

近年来，张量分解开始广泛应用于通信、雷达等

领域[5-9]，尤其是在接收信号能建模成多维数组的

系统中，如 MIMO(multiple-input multiple-output)
系统，可进行张量建模，然后利用张量分解的唯

一性可以对通信系统进行有效的信道估计、信号

处理等。在通信系统中基于张量建模比传统的基
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于矩阵建模更具灵活性，同时张量分解不会破坏

各元素内在联系，能够更加充分地利用信号的空

间结构信息，提高估计精度。Sidiropoulos 等[10]

和 Rouijel 等[11]将多径传播中的短码直扩码分多

址（SC-DS-CDMA，short-code direct sequence code 
division multiple access）信号构建成平行因子

(PARAFAC, parallel factor)张量分解模型来估计

扩频码，前者利用最小二乘算法（ALS，alternating 
least squares）估计因子矩阵，后者提出了 2 种基

于梯度下降分解的算法，优化 PARAFAC 分解。

张花国等 [12]和吴金沂等 [13]将多天线长码直扩

CDMA（LC-DS-CDMA, long-code direct sequence 
code division multiple access）信号构建成缺失数

据的张量模型来估计扩频码，前者利用 ALS 算法

插补[14]缺失数据并估计因子矩阵，后者提出了交

替三线性分解（ATLD, alternating trilinear de-
composition）算法代替 ALS 算法，提高了扩频码

估计性能。然而，当缺失数据比例较大时，插补

法效果不佳，扩频码估计性能较差。 
由于插补法受扩频信号扩频增益与扩频码周

期长度的影响很大，具有局限性，因此本文采用分

段思想，将多天线 LC-DS-CDMA 信号的张量模型

分块成等价为 SC-DS-CDMA 信号的子张量。由于

Tucker分解收敛性和收敛速度优于PARAFAC分解[15]，

因此将子张量构建成 Tucker 分解模型，利用梯度下

降算法估计因子矩阵，最后利用每个子张量中相同

的接收增益对扩频码片段进行拼接，得到所有用户

的扩频码。 

2  张量 Tucker 分解模型构建 

张量也被称为多维数据阵列，是矢量和矩阵的

推广。本文中的张量指多维数组，用多个指标来表

示，其中指标的数目称为张量的阶，张量的阶也可称

为张量的模数。用 X 表示一个 N 阶张量，第n模的大

小为 nI ，其元素可表示为
1 2 Ni i ix ， { }1 2, , , ,n ni i i i∈  

1,2, ,n N= 。 
张 量 有 不 同 分 解 模 型 ， Tucker 分 解 和

PARAFAC 分解是张量分解的 2 种基本模型，其中

Tucker 分解收敛较快，计算量较小，因此本文选择

Tucker 分解模型。 
Tucker分解就是将张量表示成一个核心张量和

各维上因子矩阵相乘的形式，三阶张量 S W ER × ×∈X
的 Tucker 分解如图 1 所示。 

 
图 1  三阶张量 Tucker 分解 

X 的分解式如式(1)所示。 

 1 2 3 1 2 3
1 2 3≈ × × × =X Φ U U U Φ U U U； ， ，  (1) 

其 中 ， Q T Z× ×∈Φ R 是 核 心 张 量 ， 1 S Q×∈U R 、
2 W T×∈U R 和 3 E Z×∈U R 是因子矩阵。 qtzφ 、 1

squ 、 2
wtu

和 3
ezu 分别是Φ、 1U 、 2U 和 3U 的元素； i

i×Φ U

表示Φ与 iU 的 i 模积。X 中元素对应关系表示

如下。  

 1 2 3
swe qtz sq wt ez

1 1 1

Q T Z

q t z
x u u uφ

= = =

= ∑∑∑  (2) 

当 qtz qtzφ δ= ，其中 qtz

1,
0,

q t z
δ

= =⎧
= ⎨
⎩ 其他

，且

Q=T=Z=R 时，式（2）可简化为 

 1 2 3
swe sr wr er

1

R

r

x u u u
=

= ∑  (3) 

多天线 CDMA 系统离散基带接收信号模型如

图 2 所示。R 为用户个数，K 为接收天线个数， ( )rb m
和 ( )rc n 分别表示第 r 个用户的信息码和扩频码，

{ }( ) 1 +1rc n ∈ − ， ， krα 为第 k 个天线对第 r 个用户的

接收增益， ( )kv l 表示第 k 个天线接收的均值为零、

方差为 2σ 的高斯白噪声。 

 
图 2  多天线 CDMA 基带接收信号模型 

第 k 个天线的同步接收信号基带模型可表示为 
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1 1 1

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
R M J

k kr r r k
r m j

y l b m q l mG c l jN v lα
= = =

= − − +∑ ∑ ∑  

= ( ) ( ) , 1,2, ,k ks l v l l L+ =  (4) 

其中，G 为扩频增益，N 为扩频码长度，L 为第 k
个天线接收信号样本长度且含有 J个扩频码周期

即 L=JN，接收信号中含有 = LM
G
⎡ ⎤
⎢ ⎥⎢ ⎥

个信息码，

x⎡ ⎤⎢ ⎥ 表示对 x 向上取整； ( )q n 为一个矩形窗函数，

当 0 n G<≤ 时为 1，其他条件时为零。 ( )ks l 表示

有用信号。第 k 个天线的接收信号矩阵形式可表

示为 

 

(1) ( +1) (( 1) 1)
(2) ( 2) (( 1) 2)

( ) (2 ) ( )

k k k

k k k
k

k k k

y y N y J N
y y N y J N

y N y N y JN

− +⎡ ⎤
⎢ ⎥+ − +⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

Y ， 

1,2, ,k K=   (5) 

K 个天线的接收信号矩阵重叠一起（如图 3(c)
所示）可表示为三阶张量形式 N J K× ×∈Y R ，如图 3(a)
所示。图 3 给出了三阶张量示意图。 

图 3(d)中的 j
ky 表示第 k 个天线、第 j 个长

码周期的接收信号；由于一个长码周期中含有

多个信息码元，不能直接用来张量分解，因此

将张量按照扩频增益分解成 = NM
G
⎡ ⎤
⎢ ⎥⎢ ⎥

个子张量

m P J K× ×∈Y R ， 0 m M< ≤ ，如图 3（b）所示。当

扩频码周期能被扩频增益整除时，P=G；否则，

,
( 1) ,

G m M
P

N m G m M
⎧ <⎪= ⎨

− − =⎪⎩
。每个子张量上的元素

可表示为 

 pjk kr
1

= ( ) ( )
R

m m m
r r

r
y c p b jα

=
∑  (6) 

其 中 ， ( )= (( 1) )m
r rc p c m G p− + ， ( )=m

rb j  

r
Nb j m
G

⎛ ⎞⎢ ⎥× +⎜ ⎟⎢ ⎥⎣ ⎦⎝ ⎠
， x⎢ ⎥⎣ ⎦ 表示对 x 向下取整。子张量

mY 等价于一个扩频码为 mC 、信息码为 mB 、接收

增益矩阵为 mA 的多天线 SC-DS-CDMA 信号张量

模型。 
比较式(3)和式(6)可知，子张量 mY 可表示为一

个 Tucker 分解模型如下 

1 2 3
m m m m m m m≈ × × × =Y Φ C B A Φ C B A； ， ，  (7) 

其中，Φ是一个大小为 R R R× × 的核心张量，且

1 2 3 1 2 3r r r r r rφ δ= ， 1 2 30 r r r R< , , ≤ ； m P R×∈C R 、

m J R×∈B R 、 m K R×∈A R 为因子矩阵。 mC 表示 R 个

用户扩频码的第m 组片段， mB 表示第m 组接收信

号片段对应的 R 个用户信息码， mA 表示 K 个天线

对 R 个用户扩频码的接收增益矩阵，它们分别可表

示如下 

1 2, , ,m m m m
R

⎡ ⎤= ⎣ ⎦C c c c ，
T

(1), (2), , ( )m m m m
r r r rc c c P⎡ ⎤= ⎣ ⎦c   

1 2, , ,m m m m
R

⎡ ⎤= ⎣ ⎦B b b b ，
T

(1), (2), , ( )m m m m
r r r rb b b J⎡ ⎤= ⎣ ⎦b   

1 2, ,m m m m
R

⎡ ⎤= ⎣ ⎦A a a a ， [ ]T1 , , , ,m
r r kr Krα α α=a  

上述已将 LC-DS-CDMA 接收信号构建成了一

个三阶张量模型，其分块子张量的张量分解与图 1
相似。由于张量分解具有唯一性，分解得到的因子

矩阵分别对应用户的扩频码片段、信息码片段和接

收增益矩阵，且精度高、速度快，因此本文利用张

量分解方法从接收信号中估计扩频码。 

3  基于张量分解的扩频码盲估计 

3.1  扩频码片段盲估计 
本文将多天线 LC-DS-CDMA 信号构建成了一

 
(a) 三阶张量       (b) 张量分块模型       (c) 张量前切面示意                 (d) 1 模矢量示意 

图 3  三阶张量示意 
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个张量模型，将子张量构建成 Tucker 分解模型，对

每个子张量进行 Tucker 分解就能得到扩频码片段。

传统的 ALS 算法收敛速度慢，计算量大，因此本文

采用变步长梯度下降算法。 
构建张量分解的最优化模式如下，定义目标函

数为 

 
2

( , , )m m m m m m m

F
f = −A B C Y Φ C B A； ， ，  (8) 

其中，
F

• 表示 Frobenius 范数。 

 ( )min
m m m

m m mf
Φ C B A

A B C
, ， ，

， ，  

约束条件为  
R R R

m P R m J R m K R

× ×

× × ×

∈

∈ ∈ ∈

Φ

C B A， ，

R

R R R
 

(9)
 

令 m m m=T Φ C B A； ， ， ，对 f 求一阶偏导

如下 

T
1 (3) (3) 1 2 (3)2( )( )m m m

m

f∂
= = − × ×
∂

G T Y Φ C B
A

 (10) 

T
2 (2) (2) 1 3 (2)2( )( )m m m

m

f∂
= = − × ×
∂

G T Y Φ C A
B

 (11) 

T
3 (1) (1) 2 3 (1)2( )( )m m m

m

f∂
= = − × ×
∂

G T Y Φ B A
C

 (12) 

其中， ( )
m

iY 和 ( )iT 分别表示对 mY 和T 的第 i 维矩阵

化 ， (3) (3), m K PJ×∈T Y ； (2) (2), m J PK×∈T Y R ；

(1) (1), m P JK×∈T Y 。 

基于梯度下降算法的 Tucker 分解的矩阵
m m mA B C、 、 第 d 次更新式如式(13)所示。 

 
1

2

3

( ) ( 1) ( ) ( 1)

( ) ( 1) ( ) ( 1)

( ) ( 1) ( ) ( 1)

m m

m m

m m

d d d d

d d d d

d d d d

μ

μ

μ

= − + −

= − + −

= − + −

A A G

B B G

C C G

 (13) 

其中，1 m M≤ ≤ ， ( )dμ 为第 d 次迭代的步长。固

定系数 (0,1)β ∈ ，采用经典的线性搜索算法确定步

长如下。  
1) 初始化步长 0 1μ = 。 

2) 计算误差函数 ( , , )m m mf A B C 。 

3) 当 0 1 0 2 0 3( )m m mf μ μ μ+ + + >A G B G C G, ,  

( ,mf A )m mB C, 时， 0 0μ βμ= ；否则，跳出循环，

确定步长 0( )dμ μ= 。 

在式（11）迭代过程中， mY 和Φ保持不变。

为了提高收敛速度，利用高阶奇异值分解（HOSVD, 
higher-order singular value decomposition）初始化

m m mA B C、 、 。 (3)(0)m m=A Y 的前 R 个左奇异值向

量； (2)(0)m m=B Y 的前 R 个左奇异值向量；

(1)(0)m m=C Y 的前 R 个左奇异值向量。 

第d 次迭代的目标函数简化表示如式(14)所示。 

2
( ) ( ) ( ) ( )m m m m

F
f d d d d= − Φ C B A； ， ，Y  (14) 

令 ( ) ( 1)f f d f dΔ = − − 。当 f εΔ < （ ε 是一个

极小的数）时，表示算法收敛，迭代结束；或迭代

次数 d 达到最大迭代次数，迭代结束。 
对所有子张量进行张量分解后可得到 M 个因

子矩阵 mC ，只需将每组扩频码片段按照对应用户

拼接在一起，再进行符号运算，就能得到 R 个用户

的扩频码。 
3.2  利用接收增益矩阵相关性的扩频码片段拼接 

根据张量分解性质可知，张量分解的因子矩阵

是唯一确定的，然而因子矩阵内部存在排序模糊和

幅度模糊问题。假设存在一个任意置换矩阵
R R×∈Z R ，Z 的每一行和每一列有且只有一个 1，

其余都为 0，则式(7)可改写为 

 m m m m m m m≈ =Φ C B A Φ C Z B Z A Z； ， ， ； ， ，Y  

  (15) 

从式(15)看出，因子矩阵具有相同的置换矩阵，

而每个子张量中的接收增益矩阵是相同的，只存在

次序模糊和幅度模糊。因此，利用接收增益矩阵 mA
可以估计置换矩阵 mZ ，然后调整扩频码片段 mC 的

次序。 
假设分别估计得到第一个和第 m 个子张量因

子矩阵 1A 和 mA ，首先对 1A 和 mA 进行单位化列向

量，即 

 
1 1 1

1 1 2
1 1 1
1 2

, , R
e

R

⎡ ⎤
⎢ ⎥=
⎢ ⎥⎣ ⎦

a a aA
a a a

 

 1 2

1 2

, ,
m m m

m R
e m m m

R

⎡ ⎤
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎣ ⎦

a a a
A

a a a
 

1A 和 mA 互相关矩阵为 
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1 1
1 1 1

1 1
1 11

1

1 1
1

1 1
1

( ) ( )

( )

( ) ( )

T m T m
R

m m
R

T m
e em

T m T m
R R R

m m
R R R

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥

= = ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

a a a a
a aa a

V A A

a a a a
a aa a

 

假设 mV 第 1r 行中第 2r 列的元素绝对值最大，则代

表 1
eA 中第 1r 列和 m

eA 中第 2r 列的相关度最高，属于同

一个用户。搜索 mV 中每行最大值的位置，并记为 

 arg max ( , ) 1,2, ,w m
w

i i w i R= =V ，  (16) 

1A 和 mA 间的置换矩阵记为 mZ ， ( , ) 1wm i i =Z ，

其余位置为 0。交换扩频码片段 mC 次序与 1C 对应，

得到排序后扩频码片段（记为 mH ） 

 m m
m=H C Z  (17) 

由于扩频码取+1 或−1，因此对 mH 进行符号运

算得到扩频码片段，这样幅度模糊问题可简化为每

个片段的正负问题。 mH 中每个片段都有正相和反

相两种可能，所以每个用户拼接得到的扩频码有

2M 种可能性。根据扩频码的自相关性好、旁瓣能

量低这一性质[16]，计算 2M 种序列的旁瓣能量系数，

系数最小的即为正确相位的扩频码。 
综上所述，本文提出的基于张量分解的扩频码

盲估计算法的主要步骤如下所示。 
1) 根据式(5)和图 3(c)将 K 个天线的接收信号

构建成张量 N J K× ×∈RY ，按图 3(b)所示分块得到子

张量 m P J K× ×∈RY ， 0 m M< ≤ ； 

2) 根据式(8)~式(13)估计因子矩阵得到扩频码

片段 mC ； 
3) 利用式(16)和式(17)去除排序模糊，得到排

序后的扩频码片段矩阵 mH ; 
4) 根据旁瓣能量系数去除幅度模糊得到 R 个

用户扩频码。 

4  算法仿真与性能分析 

仿真实验中，扩频码采用 m 序列； krα 为服从

均值为 0、方差为 1 的高斯分布随机数；信噪比定

义为
2
s
2
v

10lgSNR
σ
σ
⎛ ⎞

= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

， 2
sσ 和 2

vσ 分别表示式(4)中有

用信号 ( )ks l 和噪声 ( )kv l 的方差；接收信号长度

50L N= ；固定系数 0.5β = ； 1010ε −= 。将 100 次

Monte-Carlo 仿真得到的 R 个用户扩频码的平均正

确率[17]作为算法性能评价指标。 
1) 算法性能与用户个数 R 和接收天线个数 K

的关系。扩频码周期 N=511，扩频增益 G=73，不同

接收天线个数和用户个数条件下，信噪比在−5 dB 至

5 dB 变化时，本文算法的扩频码估计的平均正确率

随信噪比的变化曲线如图 4 所示。 
由图 4 可知，当用户个数一定时，接收天线个

数越多，本文算法平均正确率越高，因为接收天线

个数越多，接收的信息越多，算法性能越好；当接

收天线个数一定时，用户数越多，本文算法平均正

确率越低，因为随着用户数的增多，信号复杂度增

大，估计扩频码的难度增大。当 K<R 时，算法性能

较差，这是由于无法采用 HOSVD 初始化因子矩阵，

本文采用随机初始化方法代替所引起的。 

 
图 4  算法性能与用户个数和天线个数的关系 

2) 扩频增益和扩频码周期对算法性能影响。接

收天线个数 4K = ，用户个数 3R = ， 511N = ，

73G = 和 128G = 及 255N = ， 85G = 和 64G = 时，

本文算法的扩频码估计的平均正确率曲线如图 5 所

示。当扩频码周期 511N = ， 100G = 、 128G = 和

200G = 时，不同扩频增益下本文算法的扩频码估

计的平均正确率曲线如图 6 所示。 
由图 5 可知，当扩频码周期为扩频增益整数倍

时，本文算法性能好。当扩频增益不能整除扩频周

期时，由于分段信号中存在信息码的跳变，因此产

生的误差增大，算法性能有所退化。 
由图 6 可知，当扩频增益不能整除扩频码周期

且扩频码周期一定时，扩频增益越大，扩频码估计

的平均正确率越高，本文算法性能越好。因为扩频

增益越大，分割成的子张量越少，得到的扩频码片
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段就少，产生误差的概率减少，因此扩频码估计性

能就越好。 

 
图 5  算法性能与扩频增益及频码周期的关系 

 
图 6  算法性能与扩频增益的关系 

3) 本文算法和文献[13]的扩频码估计性能对

比。扩频码周期 511N = ，扩频增益 100G = 、

128G = 和 200G = ，接收天线个数 4K = ，用户个

数 3R = 。本文算法和文献[13]算法的扩频码估计的

平均正确率曲线如图 7 所示。 

 
图 7  本文算法和文献[13]算法性能对比 

由图 7 可知，本文算法优于文献[13]算法。因

为扩频码周期与扩频增益比例越大，构建成张量模

型中缺失的数据越多，插补效果误差越大，文献[13]
算法的扩频码估计平均正确率越低。本文算法避免

了对缺失数据的插补，更具有一般性；但本文算法

的分段数越多，信息码跳变引入的误差增大，性能

也有所退化。 
4) 本文算法和文献[13]算法迭代次数对比。扩

码频码周期 N=511，扩频增益 73G = 和 128G = ，

接收天线个数 K=4，用户个数 R=3。 100 次

Monte-Carlo 仿真得到的本文算法和文献[13]算法收

敛时平均迭代次数与信噪比的关系曲线如图 8 所示。 

 
图 8  本文算法与文献[13]算法平均迭代次数 

从图 8 可以看出，算法收敛时，在低信噪比下，

文献[13]算法迭代次数大于本文算法，本文算法收敛

速度更快。因为文献[13]算法在迭代计算中，需要插

补缺失数据，在低信噪比下插补数据误差较大，增加

了迭代次数。本文算法迭代次数受信噪比影响较小。 

5  结束语 

本文将多天线 LC-DS-CDMA 信号构建成张量模

型和 Tucker 分解模型的子张量，用变步长梯度下降算

法估计因子矩阵，提高算法收敛速度和估计正确率；

根据张量的空间结构，利用各个子张量的接收增益矩

阵的互相关性对扩频码片段进行排序；利用扩频码的

自相关性拼接得到每个用户扩频码。仿真实验表明该

算法收敛速度和估计性能都优于现有算法。 
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